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基于历史模拟法的风险价值算法在GPU上的实现和优化
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摘　要　风险价值(ValueatRisk,VaR)是风险管理的基本工具,可对现有头寸的下行风险提供量化衡量方法.基于

历史模拟法的 VaR(HistoricalVaR)是最流行的计算方法之一,被广泛应用于世界各大金融机构.对金融产品进行实

时或准实时的 VaR计算,对于及时规避金融风险具有重要意义.由于金融产品日益复杂,产品数量持续增长,现有

CPU 计算平台上的计算能力已经难以满足 VaR的性能需求.为解决这一问题,在 GPU 上使用 CUDA 对 Historical

VaR的计算代码进行了实现和优化.通过改进排序算法、基于 MultiＧstream 隐藏通讯时间、解耦数据依赖并实现细粒

度并行等优化方法,CUDA版本的 VaR计算性能比优化后的 CPU 单核性能提升了４２．６倍,为快速计算超大数量债

券的 VaR提供了有效的解决方案.以上优化方法也可以为金融领域内其他算法的 GPU 化提供思路.
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Abstract　ValueatRisk(VaR)isafundamentaltoolforriskmanagement,providingaquantitativemeasureofthe

downsideriskstoexistingpositions．HistoricalVaRisoneofthemostpopularmethodsofVaRcalculation,whichis

widelyusedinmanyfinancialinstitutionsintheworld．RealtimeorquasiＧrealＧtimeVaRcalculationforfinancialproＧ

ductsisquiteimportanttoavoidfinancialrisksintime．DuetotheincreasingcomplexityandincreasingnumberoffinanＧ

cialproducts,thecomputationalcapabilityofexistingCPUplatformshasnotbeenabletomeettherequirementsofrisk

managementforcomputingspeed．Tosolvethisproblem,thehistoricalVaRmethodwasimplementedandoptimizedon

GPUbyusingCUDA．Byimprovingthesortingalgorithm,overlappingthecommunicationtimeusingMultiＧstream,deＧ

couplingthedatadependencyandimplementingthefineＧgrainedparalleloptimizationmethod,４２．６xspeedupisachieved

whenitiscomparedwiththeperformanceofthesinglecoreCPU,whichprovidessolutionforfastVaRcalculationof

largeamountofbonds．Theoptimizationmethodsofthispapercanalsobereferencedbyotherfinancialalgorithmson

GPU．
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１　引言

１９９３年,G３０集团在研究衍生品种的基础上发表了题为

«衍生产品的实践和规则»[１]的报告,提出风险价值方法.目

前,VaR已经成为金融界测量风险的主流方法.VaR为现有

头寸的下行风险提供量化衡量方法,直观地给出了在一定的

置信度水平下与一定的目标水平之上预期的最大损失(或最

坏的损失),即“有X％的把握,在今后的 N 天内损失不会大

于V”.其中,数量V 就是投资组合的 VaR.为保障风险测

量的精确性,VaR 需要计算不同价格水平下资产的潜在损

失,这需要庞大的计算量.

近年来,GPU(GraphicsProcessingUnit)已被广泛运用

于科学计算和工程计算领域的加速.相比于 CPU,GPU 拥

有更强的计算能力和更大的数据读写带宽,二者在同时期的

主流性 能 差 别 往 往 能 达 到 一 个 量 级.不 仅 如 此,GPU 与

CPU的硬件计算能力还呈现不断扩大的趋势.CUDA(ComＧ



puteUnifiedDeviceArchitecture)的发布使得编程人员可以

在不了解图形学背景的情况下对 GPU 进行高效率的编程,

从而使 GPU的软件生态环境有了质的提升;同时,基于制导

语句的编程模型(如 OpenACC)的发展,也使得 GPU 编程得

到了进一步简化.

GPU的强大计算能力和良好的生态系统构建方式,已经

使其成为加速各类应用程序的主要工具和解决金融风险管理

瓶颈的一种重要研究方法.目前已经有大量基于 GPU 的金

融计算解决方案[２Ｇ４].本文对基于历史模拟法的 VaR的计算

代码进行了 GPU 实现和优化,并获得了显著的性能提升,

CPU单核性能提升了４２．６倍,对金融风险的监控有很大的

现实意义,同时对其他金融程序的 GPU 化也有一定的指导

意义.

本文第２节介绍相关工作;第３节介绍基于历史模拟法

的 VaR计算方法的实现;第４节介绍该算法的具体 GPU 实

现和优化;第５节为优化结果及其讨论;最后总结全文.

２　相关工作

目前已经有大量基于 GPU 的金融计算解决方案.AbＧ
basＧTurki等[５]基于蒙特卡洛方法在 GPU上进行了金融衍生

品加速的研究,获得了 ２~１０ 倍的性能提升.Fatica[６]在

GPU上对基于最小二乘法的蒙特卡洛进行了加速,相比于

OpenMP并行后的CPU程序,Fatica的方法获得了３．３~５．４
倍的加速.

通常,VaR计算包含３种方法:历史模拟法、蒙特卡洛方

法和压力测试法.目前 VaR在 GPU上的优化工作主要是基

于蒙特卡洛方法[７Ｇ８],这主要是由于蒙特卡洛在计算未来损益

分布时采用了随机过程模拟,在 GPU 上极易并行.Wood[９]

在 GPU 上实现了基于历史模拟法的 VaR,但仅仅是在 GPU
上实现了金融产品级别的粗粒度并行,这种简易的并行方式

只有在模拟的金融产品数量非常庞大时才具有较好的加速效

果,这种并行策略限制了其在实际应用中的适用性,而且其工

作平台基于第一代的 GPU 加速卡 TeslaC１０６０,优化策略与

性能结果已无法作为参考.
本文的主要贡献如下:

１)基于生产环境代码,在 GPU 上实现并优化了基于历

史模拟法的 VaR程序,获得了４２．６倍的性能提升;

２)考虑到生产环境中的输入数据需要从 MySQLServer
中读取,使用了多流的方式,让该 GPU 程序使用 HyperＧQ特

性,相比未使用该特性时性能有了显著提升;

３)将单个债券的 VaR计算数据依赖进行了解耦,实现了

持有期层面和回溯天层面的并行,增加了计算并行度,使得

GPU的计算效率得到进一步提升.
据我们所知,目前尚无其他历史模拟法在 GPU 的工作

上使用了２)和３)的优化方法.

３　基于历史模拟法的VaR模型

历史模拟法通过对各种情景下的投资组合进行重新定价

来衡量风险,属于完全估值法(FullＧvaluationMethod).其核

心在于根据风险因子的历史样本变化来模拟证券组合的未来

损益分布,并利用分位数给出一定置信度下的 VaR估计.基

于历史模拟法的 VaR的计算流程如图１所示.

图１　基于历史模拟法的 VaR

Fig．１　HistoricalVaR

在模拟计算中,第１个抽样是假定市场变量的百分比变

化等于数据库所覆盖的第１天数据的百分比变化;第２个抽

样是假定市场变量的百分比变化等于数据库所覆盖的第２天

数据的百分比变化;依此类推.

对于每个样本,可以计算出投资组合的变化值 ΔP,最终

可以从 ΔP 的概率分布的分位数中求得投资组合的 VaR.

计算过程中,需要分别对风险敞口(PiN)和风险因子的

分布(Vol)建模.

１)首先,需要将投资组合中的每个资产映射到简单和标

准化的模型中.本文使用每月收益来计算两个连续时间段之

间每个资产的回报,如图２所示.

图２　券现金流示意图

Fig．２　Schematicdiagramofbondcashflows

２)然后,将每个资产的历史回报加入其当前价值,并用资

产的总价值来衡量整个投资组合.

PiN＝∑
m

i＝１

CFi

[１＋ri′＋(ri＋T－ri)＋Sspot]ti

其中,CFi 是现金流,m 是现金流条数,ri′为即期收益率,ri 为

历史收益率,Sspot为即期利差.

３)接着,计算每个回溯日的损失.由于 VaR是正常市场

条件和置信区间X％下的最大损失,因此需要将损失Vol由

高到低排序,VaR关注的是排序后的数组首段.

Voli＝max(０,P－Pi,Nmax,P－Pi,Nmax－１,,P－Pi,１)

４)最后,根据置信区间在排序好的Vol数组中确定最终

的VaR 值.

VaR＝Vol(１－α)×Backdays

由于 VaR关注的是排序后的数组首段,而对所有的Vol
排序是一种比较低效的方式,因此我们在标准历史模拟法

VaR的基础上对排序方法进行了优化.根据置信区间和回

溯期长度维护一个大小为k的最小堆,来计算最终的 VaR.

当持有期增加时,只需将新的Vol与堆的顶点进行比较即可,

如果新的Vol较大,则将其添加进最小堆,并删除顶点,如图

３所示.时间复杂度由 O(n∗logn)降为 O(n∗logk),排序

效率得到极大改善,而且该优化方法提升了 CPU 和 GPU 平

台的性能.

２９２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



图３　VaR排序堆示意图

Fig．３　HeapsortinVaR

４　GPU程序的实现和优化

４．１　VaR算法的并行可能性分析

近年来,计算机计算能力的不断提升主要得益于多核和

众核架构的发展.为了进一步提升 VaR模型程序的计算性

能,需将 VaR算法并行化,以利用众核计算机的计算能力.

首先,对基于历史模拟法的 VaR算法进行并行可能性分

析,下面给出３种不同粒度的并行方案.１)在债券层面并行

时,算法中涉及到多个债券的计算,而各个债券的计算没有相

关性,因此该算法在债券层面是可并行的.２)在持有期层面

并行时,每个债券的计算中涉及到多个持有期的计算,而每个

持有期依赖之前持有期的计算结果,因此可以先将各个持有

期进行并行计算得出结果,再经过一次数据同步来保证结果

的正确性.此并行方案会对每个债券的计算产生一次线程同

步的额外开销.３)在回溯天层面并行时,每个持有期的计算

包含对多个回溯天的风险敞口的计算,此层面的并行将不能

使用前文提出的线性堆排序算法,根据置信区间确定风险价

值的过程将由并行全排序来完成.

在３种并行方案中,在回溯天层面并行的并行度最高,但
会产生最多的额外开销;在债券层面并行的并行度最低,但此

方案不会产生额外开销;而在持有期层面并行可以获得较高

的并行性,同时只产生较少的额外开销.不同的方案具有不

同的特性,可以根据不同的生产环境及计算需求来选取不同

的并行方案.例如,在离线计算的生产环境中,影响 VaR计

算系统性能的关键因素为计算吞吐量,此时有足够数量的债

券来保证足够的并行度,因此可以选取额外开销最少的第一

种并行方案.而在高频的线上实时计算环境中,影响系统性

能最关键的因素为响应速度,此时单次计算任务的债券数量

较少,可以选取并行度最高的第三种并行方案,虽然产生了部

分额外开销,但此方案的高并行性能更充分地利用了多核计

算机的计算能力,能最快完成计算任务.

其次,分别分析 VaR模型在CPU和 GPU平台上的不同

计算特性.GPU平台的核心数量较多,单核计算能力较弱;

CPU平台的核心数量较少,单核计算能力较强.根据上文所

述,VaR模型有多种粒度并行方案,对于 CPU 计算平台而

言,常见的单台服务器能提供的多核数量为３２左右,方案１)

的并行粒度已能在大多数场景中利用其计算能力,且CPU平

台的性能主要依赖于单核性能,同步操作会大大降低CPU平

台的性能;对于 GPU平台而言,常见的单卡核心数量在１０００
以上,方案２)和方案３)仅额外需要部分核心在债券层面同

步,因此可以减少同步操作带来的额外开销.由上述可知,各
并行方案均能在 GPU 平台上实现.此外,单台服务器可以

配备４块甚至更多的 GPU计算卡,可以使用 GPU 计算卡进

行计算,使用 CPU 处理上层系统的数据收发及整合调度任

务.因此,基于 GPU 平台的计算服务器能提供更合适的资

源配置及密度更高的计算平台.

４．２　VaR算法的GPU实现与优化

根据４．１节的算法可并行性分析,对 VaR算法进行不同

层次的实现和优化后作为最初的 GPU 实现,并在债券层面

进行并行移植,这也是最容易实现的 GPU 方案;在此基础

上,进行细粒度并行优化,包括持有期层面并行和回溯天层面

并行.

４．２．１　债券层面并行

在债券层面的并行方案中,每个线程负责计算一个债券

的风险价值.GPU中有上千个线程同时执行,因此多个债券

一起加载到 GPU上计算可以获得较高的效率.首先在 CPU
端进行数据初始化,读取所有需要计算的数据,然后将这些数

据统一传输到 GPU上进行计算.该方法只有在所计算的通

信比很大时才有较好的性能,否则会由于数据传输而带来较

大的额外开销.另外,在实现中,为了与生产环境相匹配,

GPU上使用了与CPU 一致的数据结构,这会造成访问不连

续,从而影响性能.

４．２．２　持有期层面并行

在债券层并行方案中,因为每个线程负责一个债券的计

算,当计算任务比较少时,GPU 的计算资源并不能被完全利

用,所以相对于CPU程序,GPU程序的加速并不理想.为了

应对少量任务的场景,我们实现了细粒度的并行优化方案以

提高程序的并行度.
对于原本一个线程的计算量需要分配给多个线程计算的

问题,对原有任务进行拆分,以实现更细粒度的并行.各个债

券的计算过程会涉及多个现金流以及每个现金流的历史数据

的计算,然后统计分析风险价值.这里可以由一个线程计算

一个完整的持有期,因此特定持有期内的风险价值只有一个

线程负责计算,不会存在多线程数据读写冲突问题.置信区

间通常高于９０％,即只需要存储历史风险价值较高的前１０％
的数据,因此在每个持有期只有１０％的数据会被最终存储到

二叉堆中.尽管每个债券仅有１０个持有期,但相比于债券层

并行方案,其并行度已大大提高.该方案中,每个Block同时

处理２５个债券,每１０个线程处理一个债券.

４．２．３　回溯期层面并行

在持有期层面并行方案中,每个债券的计算由１０个线程

并行计算,目前GPU的基本执行单位为每warp有３２线程同

时并行执行,这势必使得不同的债券被分配到同一个warp执

行并形成分支,降低了 GPU 的运行效率.考虑到每个债券

依据２５０个回溯天的数据进行风险因子的计算,我们实现了

回溯天层面的并行,即在每一个线程块中使用２５０个线程进

行一个债券的计算.
由于每个回溯期的风险因子的计算相互独立,因此这部

分可以很方便地使用多线程并行.计算完风险因子后,需要

选取最大的２５个风险因子并排序,这里使用 GPU 并行版本

的双调排序方法对２５０个回溯期的风险因子进行完全排序,
具体实现可以参照CUDASample里的双调排序算法.为了

提升数据的读写性能,风险敞口数据存储于 GPU 上的高速

存储sharedmemory.

４．３　MultiＧstream优化

CUDA流表示一个 GPU 操作队列,并且该队列中的操

３９２第５期 张　劼,等:基于历史模拟法的风险价值算法在 GPU上的实现和优化



作依其被添加到队列的先后顺序执行.使用 CUDA 流可以

实现任务级的并行,例如 GPU 在执行核函数的同时,还可以

在主机和设备之间交换数据.可以利用 CUDA的此特性,将
任务分批次传输到 GPU 进行计算.Kepler架构新引入的

HyperＧQ技术也使得多个 GPU 核函数同时计算时可以获得

较高的效率.
在回溯期层面并行的基础上,实现了 MultiＧstream 优化.

以１６０００个债券为例,可以将其分为多块,如每块１０００个债

券,用一个CUDA流计算每个块,这样即分成了１６个 CUDA
流.创建CUDA流后,CPU 每次传输１０００个债券的数据到

GPU,然后进行计算,后一个 CUDA 流不需要等待之前的

CUDA流完成计算即可以开始数据传输,通过这种方式可以

将不同的CUDA流之间的数据传输和计算重叠,从而隐藏数

据传输时间并提高性能.具体方式如图４所示.

图４　MultiＧstream优化示意图

Fig．４　MultiＧstreamoptimization

５　结果分析

实验环境如表１所列,使用IntelHaswellE５Ｇ２６９３V３来

搭载 NVIDIATeslaK８０GPU.本文使用的基准 CPU 程序

基于标准历史模拟法,排序则基于优化后的排序算法,使用

Intel编译器并使用 Ofast选项进行编译.

表１　程序运行环境

Table１　Runningenvironmentofprogram

项目 配置

操作系统 CentOS６．６x８６_６４
CPU １４Ｇcore２．３０GHzIntelHaswellE５Ｇ２６９３V３

CUDA NVIDIACUDAＧ７．５
GPU NVIDIATeslaK８０GPU

编译环境 ICC/NVCC
编译选项 ＧOfast
操作系统 CentOS６．６x８６_６４

本节使用两个不同的算例来评估程序的性能.算例配置

如表２所列.

表２　算例配置

Table２　Testsconfigurations

算例 总债券数量 每块债券数量 每债券持有期数

A １６０００ １０００ １０
B １０００ ２５０ １０

其中,算例A 的债券数量较多,用于评估计算大量债券

时程序的性能.算例B的总债券数量较小,可用于评估计算

量较小时的计算响应时间.

采用前文所述的优化方法后,算例A 及算例B 的性能分

别如图５和图６所示.需要说明的是,出于对数据安全的考

虑,本文在测试中并没有使用市场的真实数据,而是通过随机

数构造接近于市场真实环境的模拟数据,因此结果中数据的

初始化过程占据了大量时间;但在生产环境中,数据在内存中

产生,这部分时间开销将大大减少.本文使用程序中数据传

输和计算的时间总和来评估程序的性能(即总时间除去初始

化时间).

图５　算例A 的加速比

Fig．５　SpeedupoftestA

图６　算例B的加速比

Fig．６　SpeedupoftestB

对于算例A 而言,债券层面的 GPU 并行仅获得了１１．０
倍的加速比;对于算例B而言,GPU化所取得的加速比更低,

其原因是算例B 的总债券数量较少,而该版本的 GPU 程序

使用一个线程来计算一个债券,少量的债券数量不能充分利

用 GPU的计算能力.

经过更细粒度的并行优化,即持有期层面和回溯期层面

并行,程序的性能得到了进一步提升.对于算例A 和算例B,

并行度的提高都能带来性能的提升,对 GPU 的硬件利用效

率也更高.

采用 MultiＧstream优化之后,两个算例较初始 GPU版本

都有一定的性能提升.

最后,通过一系列的优化,对于规模更大的算例A,其性

能提升了４２．６倍.

结束语　本文将基于历史模拟法的 VaR方法在 GPU 上

进行了移植和优化.VaR计算单个债券的计算量大,计算包

含了复杂的排序过程,限制了程序的并行度.我们在 GPU
程序中使一个债券的 VaR计算在 GPU的block内并行实现,

极大地提高了程序的并行度,使得程序的性能提升了４２．６倍.

同时,考虑到在生产环境中 VaR的初始数据是在 MySQL中

持续不断生成的,我们使用了 MultiＧstream的方法,并利用了

HyperＧQ的特性,使得数据传输的时间可以被计算时间隐藏,

进一步提升了程序的性能.

VaR的计算在 GPU上的运行速度获得了１个量级以上
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